
高级机器学习

强化学习
(reinforcement learning)



回顾：强化学习的关键要素

• Agent

• Environment

• State 𝑠

• Action 𝑎
• Reward 𝑟
• Policy 𝜋(𝑠, 𝑎)
• State transition 𝑝!"(𝑠#)

• Return:  
𝐺! = 𝑅! + 𝛾 𝑅!"# + 𝛾$ 𝑅!"$ +⋯

• Action-value function:
𝑄% 𝑠!, 𝑎! = 𝔼 𝐺!|𝑠!, 𝑎! .

• State-value function:
𝑉% 𝑠! = 𝔼&~% 𝑄% 𝑠!, 𝑎 .



回顾：有模型学习

𝑉!(𝑠) = 𝔼[𝑟" + 𝛾𝑟# + 𝛾#𝑟$ +⋯|𝑠% = 𝑠]

𝛾𝑉!(𝑠&'")

=1
(

𝜋(𝑠, 𝑎)1
)*∈,

𝑃)( 𝑠* 𝑟)( 𝑠* + 𝛾𝑉! 𝑠*

K=0

K=1

K=2

随机策略的𝑉! 𝑉!对应的贪心策略• 策略评估：bellman等式

• 价值迭代

• 策略迭代



回顾：有模型学习

K=3

K=10

K=∞

随机策略的𝑉! 𝑉!对应的贪心策略

𝑉!(𝑠) = 𝔼[𝑟" + 𝛾𝑟# + 𝛾#𝑟$ +⋯|𝑠% = 𝑠]

𝛾𝑉!(𝑠&'")

=1
(

𝜋(𝑠, 𝑎)1
)*∈,

𝑃)( 𝑠* 𝑟)( 𝑠* + 𝛾𝑉! 𝑠*

• 策略评估：bellman等式

• 价值迭代

• 策略迭代



回顾：有模型学习

p 有模型学习小结

• 强化学习任务可归结为基于动态规划的寻优问题

• 与监督学习不同，这里并未涉及到泛化能力，而是为每一个状态找到最好的动作

p 问题：如果模型未知呢？

• 从“经验”中学习一个MDP模型

• 不学习MDP，从经验中直接学习价值函数和策略：

• 模型无关的强化学习（Model-free Reinforcement Learning）



大纲

p强化学习简介

p多臂老虎机

p有模型学习

p免模型学习

p深度强化学习



价值学习与策略学习

• 价值学习（Value-based learning）通常是指学习最优价值函数𝑄∗(𝑠, 𝑎)，假设我们有了𝑄∗，

智能体就可以根据𝑄∗来做决策，选出最好的动作

• 例如，以超级马里奥为例，每次观测到一个状态𝑠&，让𝑄∗对所有动作做评价：

• 策略学习（Policy-based learning）通常是指学习最优策略函数 𝜋∗(𝑎|𝑠)，假设我们有了𝜋∗，

我们可以直接算出所有动作的概率值，然后去采样执行



蒙特卡洛方法

• 蒙特卡洛方法（Monte-Carlo methods）是一类广泛的计算算法。

• 依赖于重复随机抽样来获得数值结果

• 例如，计算圆的面积

Circle Surface = Square Surface×
#points in circle
#points in total



蒙特卡洛方法

• 围棋对弈：估计当前状态下的胜率

Win Rate(𝑠) =
#win simulation cases started from 𝑠

#simulation cases started from 𝑠 in total



蒙特卡洛强化学习

• 在现实问题中，通常没有明确地给出状态转移和奖励函数,导致策略无法评估

（模型未知导致无法做全概率展开）

• Episode 1：𝑠", 𝑎", 𝑟",  𝑠#, 𝑎#, 𝑟#, 	 ⋯ , 	 𝑠., 𝑎., 𝑟.
• …

• 在模型未知的情形下，从起始状态出发，使用某个策略进行采样，获得轨迹

• 对于轨迹中出现的每一对状态-动作，记录其奖赏之和，作为该状态-动作对的

一次累计奖赏采样值，多次采样得到多条轨迹之后，将每个状态-动作对的累计

奖赏采样值进行平均，得到状态-动作值函数的估计



蒙特卡洛强化学习

• Episode 1：𝑠", 𝑎", 𝑟",  𝑠#, 𝑎#, 𝑟#, 	 ⋯ , 	 𝑠., 𝑎., 𝑟.
• …

• 在模型未知的情形下，从起始状态出发，使用某个策略进行采样，获得轨迹

• 如果策略是确定性的，对于某个状态只会输出一个动作，使用这样的策略进行

采样，只能得到多条相同的轨迹

• 引入𝜖-贪心算法

𝜋/ 𝑠 = 9 𝜋 𝑠 ,
𝐴中以均匀概率随机选取动作

以概率1 − 𝜖

以概率𝜖



蒙特卡洛强化学习

• Episode 1：𝑠", 𝑎", 𝑟",  𝑠#, 𝑎#, 𝑟#, 	 ⋯ , 	 𝑠., 𝑎., 𝑟.
• …

• 在模型未知的情形下，从起始状态出发，使用某个策略进行采样，获得轨迹

• 在一个片段中的每个时间步长𝑡的状态𝑠都被访问

• 增量计数器 𝑁 𝑠 ← 𝑁 𝑠 + 1

• 增量总累计奖励 𝑆 𝑠 ← 𝑆 𝑠 + 𝐺&
• 价值被估计为累计奖励的均值 𝑉 𝑠 = 𝑆(𝑠)/𝑁(𝑠)

• 同理，可计算出𝑄 𝑠, 𝑎



同策略蒙特卡洛学习

循环{

• 根据策略𝜋的𝜖贪心版本采样一条轨迹

• 更新𝑄(𝑠, 𝑎)

• 𝜋 𝑠 = B
argmax

(
𝑄(𝑠, 𝑎)

以均匀概率从𝐴中选取动作

}

以概率1 − 𝜖

以概率𝜖

• 同策略(on-policy)被评估和改进的是同一个策略



异策略蒙特卡洛学习

• 能不能仅在评估时引入𝜖贪心策略，策略改进时改进原始策略

• 估计一个不同分布的期望

𝔼G~H 𝑓 𝑥 = 1
G
𝑝 𝑥 𝑓 𝑥 𝑑𝑥

= 1
G
𝑞 𝑥

𝑝 𝑥
𝑞 𝑥

𝑓 𝑥 𝑑𝑥

= 𝔼G~I
𝑝 𝑥
𝑞 𝑥

𝑓 𝑥

重要性采样

• 将每个实例的权重重新分配为 𝛽 𝑥 = H(G)
I(G)



异策略蒙特卡洛学习

• 能不能仅在评估时引入𝜖贪心策略，策略改进时改进原始策略

• 使用策略𝜋的采样轨迹来评估策略𝜋，实际上就是对累计奖赏估计期望

𝑄 𝑠, 𝑎 =
1
𝑚1

01"

2
𝑟0

• 使用策略𝜋′的采样轨迹来评估策略𝜋，仅需对累计奖赏加权

𝑄 𝑠, 𝑎 =
1
𝑚1

01"

2 𝑝0!

𝑝0!′
𝑟0

𝑝0!和𝑝0!*分别表示两个策略产生第𝑖条轨迹的概率



异策略蒙特卡洛学习

循环{

• 执行𝜋的𝜖贪心策略采样一条轨迹

• 以重要性加权的方式更新𝑄(𝑠, 𝑎)

• 𝜋 𝑠 = argmax
(
𝑄(𝑠, 𝑎)

}

• 异策略(off-policy)被评估和改进的是不同的策略



增量蒙特卡洛更新

• 更一般地，可以把
"
&'"
更换为系数𝑎

𝑄&'"! 𝑠, 𝑎 = 𝑄&! 𝑠, 𝑎 + 𝛼 (𝐺&'" − 𝑄&! 𝑠, 𝑎 )	

• 对于状态-动作对(𝑠, 𝑎)，假定基于𝑡个采样已经估计出值函数𝑄&! 𝑠, 𝑎 = "
&
∑01"& 𝐺0

• 则在得到第𝑡 + 1个采样时，有

𝑄&'"! 𝑠, 𝑎 = 𝑄&! 𝑠, 𝑎 + "
&'" (𝐺&'" − 𝑄&! 𝑠, 𝑎 )	



蒙特卡罗强化学习

• 蒙特卡罗强化学习的缺点：低效

• 求平均时以“批处理式”进行

• 在一个完整的采样轨迹完成后才对状态-动作值函数进行更新

• 克服缺点的办法：

• 时序差分 (temporal difference，TD) 学习：同时结合了动态规划和

蒙特卡罗方法的思想，能做到更高效的免模型学习

• 蒙特卡罗强化学习通过考虑采样轨迹，克服了模型未知给策略估计造成的困难



驾车时间预测的例子

• 假设我们有一个模型𝑄(𝑠, 𝑑)，其中𝑠是起点， 𝑑是终点，模型𝑄可以预测开车出行的时间

开销，这个模型一开始不准确，但是得到更多数据之后，模型可以训练的越来越准

• 如何训练模型呢？在用户出发前，用户告诉模型起点和终点，模型做一个预测P𝑞 = 𝑄(𝑠, 𝑑)，

当用户结束行程时，把实际用时𝑦告诉模型，根据两者之差𝑦 − P𝑞修正模型



驾车时间预测的例子

• 假设我要从北京开车去上海，出发前模型预测结果总车程为14小时，即P𝑞 = 14，到达上

海时发现实际用时是16小时

• 基于两者之差（16-14）去更新模型，让模型预测更准



驾车时间预测的例子

• 出发前模型预测总车程为14小时，假设我过了4.5小时到达济南，让模型再做一次预测，

模型告诉我从济南到上海需要11小时

• 根据模型的最新估计，整个旅程的总时间是15.5小时， P𝑦 = 𝑟 + P𝑞* = 4.5 + 11 = 15.5

• TD算法将 P𝑦 = 15.5称为TD目标，它比最初的预测P𝑞 = 14更可靠



驾车时间预测的例子

• 因此，可以用 P𝑦 = 15.5去对模型做修正，希望估计值P𝑞尽量接近TD目标 P𝑦

• 基于两者之差（15.5-14）去更新模型

• 模型估计从北京到上海全程需要14小时，模型还估计从济南到上海全程需要11小时。相

当于模型估计从北京到济南需要的时间为3小时

• 而实际花费4.5小时，模型估计与真实观测之差𝛿 = 3 − 4.5 = −1.5（TD误差）



时序差分学习

𝑄! 𝑠, 𝑎 = 1
)*∈,

𝑃)((𝑠′)(𝑟)((𝑠*) + 𝛾𝑉! 𝑠* )

= X)*∈,𝑃)( 𝑠
* (𝑟)( 𝑠* + 𝛾∑(*𝜋 𝑠*, 𝑎* 𝑄! 𝑠*, 𝑎* )  

𝑄&'"! 𝑠, 𝑎 = 𝑄&! 𝑠, 𝑎 + 𝛼 𝑟)((𝑠*) + 𝛾𝑄&! 𝑠*, 𝑎* − 𝑄&! 𝑠, 𝑎

通过增量求和可以得到：

其中𝑠"是前一次在状态𝑠处执行动作𝑎后转移到的状态， 𝑎"是策略𝜋在𝑠"选择的动作

蒙特卡洛强化学习
𝑄&'"! 𝑠, 𝑎 = 𝑄&! 𝑠, 𝑎 + 𝛼 (𝐺&'" − 𝑄&! 𝑠, 𝑎 )	



SARSA

• 对于当前策略执行的每个（状态-动作-奖励-状态-动作）元组

• SARSA更新状态-动作值函数为

状态𝑠，执行动作𝑎

观测到奖励𝑟

转移到下一个状态𝑠′

状态𝑠′，执行动作𝑎′

𝑄 𝑠, 𝑎 ← 𝑄 𝑠, 𝑎 + 𝛼(𝑟#$(𝑠") + 𝛾𝑄 𝑠", 𝑎" − 𝑄(𝑠, 𝑎))



SARSA

SARSA算法中的两个“A”都是由当前策略选择的



Q-Learning

• 根据行为策略选择动作𝑎&~𝜇([ |𝑠&)

• 根据目标策略选择后续动作 𝑎′&'"~𝜋([ |𝑠&)

• 𝑄 𝑠&, 𝑎& ← 𝑄 𝑠&, 𝑎& + 𝛼 𝑟&'" + 𝛾𝑄 𝑠&'", 𝑎&'"* − 𝑄 𝑠&, 𝑎&

策略𝜋的动作，而非策略𝜇

• 目标策略𝜋是关于𝑄(𝑠, 𝑎)的贪心策略

𝜋 𝑠&'" = argmax
(*

𝑄(𝑠&'", 𝑎′)



Q-Learning

状态𝑠，执行动作𝑎

观测到奖励𝑟

转移到下一状态𝑠′

状态𝑠′，执行动作 argmax
$!

𝑄 𝑠", 𝑎"

𝑄 𝑠&, 𝑎& ← 𝑄 𝑠&, 𝑎& + 𝛼(𝑟&'" + 𝛾max(!
𝑄 𝑠&'", 𝑎* − 𝑄 𝑠&, 𝑎& )



大纲

p强化学习简介

p多臂老虎机

p有模型学习

p无模型学习

p深度强化学习



深度强化学习

AI = Deep Learning + Reinforcement Learning

Deep Reinforcement Learning



深度强化学习

𝑄%(𝑠, 𝑎) 𝜋%(𝑎|𝑠)

𝜃 𝜃

𝑠 𝑎 𝑠

𝑄%(𝑠, 𝑎) 𝜋%(𝑠, 𝑎)

价值函数近似 策略近似

a1 a2
s1 3.2 4.1

s2 0.8 1.2

s3 2.3 -0.3

价值函数表格

a1 a2
s1 0.2 0.8

s2 0.4 0.6

s3 0.9 0.1

策略表格

• 假如我们直接使用深度神经网络建立这些近似函数呢？

• 深度强化学习！



深度强化学习

• 2012年AlexNet在ImageNet比赛中大幅度领先对手获得冠军

• 2013年12月，第一篇深度强化学习论文出自NIPS 2013 Reinforcement 
Learning Workshop

Volodymyr Mnih, Koray Kavukcuoglu, David Silver et al. Playing Atari with Deep Reinforcement Learning. NIPS 2013 workshop.



深度强化学习

Volodymyr Mnih, Koray Kavukcuoglu, David Silver et al. Playing Atari with Deep Reinforcement Learning. NIPS 2013 workshop.

Q函数的参数通过神经网络反向传播学习



深度强化学习

标准（传统）
计算机视觉

深度学习

标准（传统）
强化学习

深度强化学习



深度强化学习的趋势

Google搜索中词条“深度强化学习（deep reinforcement learning）”的趋势
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deep reinforcement learning: (Worldwide)

NIPS13

AlphaGo

击败李世石



深度强化学习

p 将深度学习（DL）和强化学习（RL）结合在一起会
发生什么？
• 价值函数和策略变成了深度神经网络

• 相当高维的参数空间

• 难以稳定地训练

• 容易过拟合

• 需要大量的数据

• 需要高性能计算

• CPU（用于收集经验数据）和GPU（用于训练神经网络）
之间的平衡

• …

p 这些新的问题促进着深度强化学习算法的创新

输出：行动

行动价值

多层全连接
网络

多层卷积
网络

输入：直接观察



深度强化学习的研究前沿

多智能体强化学习
• 分散式、去中心化的人工智能

模仿学习
• 无奖励信号下跟随专家做策略学习

目标策动的层次化强化学习
• 长程任务的中间目标是桥梁的基石

基于模拟模型的强化学习
• 模拟器的无比重要性



离线强化学习(offline RL)

p 动机：在真实环境中从零开始训练一个强化学习智能体往往不可取

• 风险较高，例如无人驾驶归控、智能医疗等

• 十分昂贵，例如机器人控制、推荐系统等

离线数据集

训练 测试𝜋 真实环境

p 离线强化学习：在一个给定的离线数据集上直接训练出智能体策略，训练的过程中，
智能体不得和环境做交互



模仿学习(Imitation Learning)

• 模仿学习：直接模仿人类专家的状态-动作对来学习策略

• 目的：都是学习策略，从而控制智能体

• 原理：

• 强化学习利用环境反馈的奖励改进策略，目标是让累计奖励最大化

• 模仿学习向人类专家学习，目标是让策略函数做出的决策与人类专家相同

• 不是真正的强化学习，而是强化学习的一种替代品



模仿学习算法

• 行为克隆(behavior cloning)或直接模仿学习

• 无需奖励函数，模仿人类专家的动作来学习策略

• 逆强化学习(inverse reinforcement learning)

• 找到能够使专家策略比任何其它策略更优的奖励函数

• 生成对抗模仿学习(Generative adversarial imitation learning)

• 通过生成对抗网络的方式自动学习一个好的奖励函数



行为克隆

• 利用专家的决策轨迹，构造训练数据：状态作为特征，动作作为标记

• 利用数据集，使用分类/回归算法即可学得策略

训练数据 监督学习



行为克隆

• 人类不会探索奇怪的状态和动作，因此数据集上的状态和动作缺乏多样性，

智能体面对真实的环境，可能会遇到陌生的状态，做出的决策可能会很糟糕

实践中，可以先通过行为克隆初始化策略函数，然后再进行强化学习

行为克隆的优势在于离线训练，可以避免与真实环境交互，不会对环境造成影响（例如，行为克
隆训练手术机器人）



逆强化学习

• 强化学习任务中，设计合理的符合应用场景的奖赏函数往往相当困难

• 缓解方法：从人类专家提供的范例数据中反推出奖赏函数

• 逆强化学习 (inverse reinforcement learning)

• 基本思想：寻找某种奖赏函数使得范例数据是最优的，然后即可使用这个奖赏函数来

训练策略

专家策略 学出的奖励函数 学出的策略

逆强化学习 强化学习



逆强化学习

• 蓝色箭头代表专家策略，如何反推奖励函数？



生成对抗模仿学习(Generative Adversarial imitation learning)

• 生成对抗网络[Goodfellow et al., 2014]通过对抗训练的方式使得生成网络产生的样本服

从真实数据分布

• 判别网络(Discriminator)：目标是尽量准确地判断一个样本是来自于真实数据还是由

生成网络产生

• 生成网络(Geneartor)：目标是尽量生成判别网络无法区分来源的样本



生成对抗模仿学习(Generative Adversarial imitation learning)

• 生成网络：输入状态𝑠，输出选择各个动作的概率

• 判别网络：输入状态𝑠，输出𝑝(𝑠, 𝑎)，越接近1表示动作𝑎是人类专家做的，越接近于

0表示动作𝑎是生成网络生成的

• 训练数据：人类专家操作智能体得到的轨迹数据

• 训练目标：让生成器生成的轨迹与数据集中的轨迹一样好，在训练结束的时候，判

别器无法区分生成的轨迹与数据集里的轨迹



多智能体强化学习

智能体

环境

观察    动作  

奖励

• 在与环境的交互过程中学习

• 环境包含有不断进行学习和更新的其他智能体

• 在任何一个智能体的视角下，环境是非稳态的

（non-stationary）

• 状态转移的概率分布会发生改变



多智能体系统的常见设定

完全合作(fully cooperative)



多智能体系统的常见设定

完全竞争(fully competitive)



多智能体系统的常见设定

合作与竞争混合
(mixed cooperative & competitive)



多智能体系统的常见设定

利己主义(self-interested)



多智能体强化学习的难点

• 多智能体学习从原理上来讲更加困难

• 智能体不仅要与环境进行交互，还要相互之间进行交互

模型

数据

学习目标

模型

数据

学习目标

模型

单智能体学习 多智能体学习



多智能体强化学习的分类

• 完全中心化方法（fully centralized）

• 将多个智能体进行决策当作一个超级智能体在做决策，也即是把所有智能体的状态聚合在一起当作一个全
局的超级状态，把所有智能体的动作连起来作为一个联合动作

• 优点：环境是稳态；缺点：复杂度高

• 完全去中心化方法（fully decentralized）

• 假设每个智能体都在自身的环境中独立地进行学习，不考虑其他智能体的改变。完全去中心化方法直接对
每个智能体用一个单智能体强化学习算法来学习

• 优点：简单好实现；缺点：环境非稳态，很可能不收敛

• 中心化训练去中心化执行 （centralized training with decentralized execution）

• 在训练的时候使用一些单个智能体看不到的全局信息而达到更好的训练效果，而在执行时不使用这些信息，
每个智能体完全根据自己的策略直接行动，以达到去中心化执行的效果

• 特点：介于完全中心化方法和完全去中心化方法之间



强化学习的落地场景

•无人驾驶
•游戏AI
•交通灯调度
•网约车派单
•组合优化
•推荐搜索系统
•数据中心节能优化
•对话系统
•机器人控制
•路由选路
•工业互联网场景
•…



AlphaGO



围棋

•围棋棋盘：19×19=361

• State：19×19的矩阵

• Action: 𝒜 ⊂ 1, 2, 3, ⋯ , 361



强化学习眼中的围棋

• AlphaZero使用的是19*19*17的张量表示一个状态

• 17：最近八步棋盘上黑子的位置，最近八步棋盘上白子的位置，以及当前该

哪一方下棋（如果是黑棋，矩阵全为1，否则全为0）



策略网络(AlphaZero)

Conv

state feature

Dense

19×19×17 tensor

⋮

𝜋 1 𝑠, 𝛉
𝜋 2 𝑠, 𝛉
𝜋 3 𝑠, 𝛉

𝜋 359 𝑠, 𝛉
𝜋 360 𝑠, 𝛉
𝜋 361 𝑠, 𝛉

Probability distribution 
over the 361 actions

• 策略网络：𝜋(𝑎|𝑠; 𝜃)，输入是状态，输出是每个动作的概率



策略网络(AlphaGo)

Conv

state
19×19×48 tensor

⋮

𝜋 1 𝑠, 𝛉
𝜋 2 𝑠, 𝛉
𝜋 3 𝑠, 𝛉

𝜋 359 𝑠, 𝛉
𝜋 360 𝑠, 𝛉
𝜋 361 𝑠, 𝛉

Probability distribution 
over the 361 actions



价值网络

Conv

state feature
19×19×17 tensor

Dense

State value

• 价值网络：𝑣(𝑠;𝑤)，对状态价值函数的估计，输入是状态，输出是一个实数，

表示当前状态的好坏



蒙特卡罗搜索
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learning of convolutional networks, won 11% of games against Pachi23 
and 12% against a slightly weaker program, Fuego24.

Reinforcement learning of value networks
The final stage of the training pipeline focuses on position evaluation, 
estimating a value function vp(s) that predicts the outcome from posi-
tion s of games played by using policy p for both players28–30

E( )= | = ∼…v s z s s a p[ , ]p
t t t T

Ideally, we would like to know the optimal value function under 
perfect play v*(s); in practice, we instead estimate the value function 

ρv p  for our strongest policy, using the RL policy network pρ. We approx-
imate the value function using a value network vθ(s) with weights θ, 

⁎( )≈ ( )≈ ( )θ ρv s v s v sp . This neural network has a similar architecture  
to the policy network, but outputs a single prediction instead of a prob-
ability distribution. We train the weights of the value network by regres-
sion on state-outcome pairs (s, z), using stochastic gradient descent to 
minimize the mean squared error (MSE) between the predicted value 
vθ(s), and the corresponding outcome z

∆θ
θ

∝
∂ ( )
∂
( − ( ))θ

θ
v s z v s

The naive approach of predicting game outcomes from data con-
sisting of complete games leads to overfitting. The problem is that 
successive positions are strongly correlated, differing by just one stone, 
but the regression target is shared for the entire game. When trained 
on the KGS data set in this way, the value network memorized the 
game outcomes rather than generalizing to new positions, achieving a 
minimum MSE of 0.37 on the test set, compared to 0.19 on the training 
set. To mitigate this problem, we generated a new self-play data set 
consisting of 30 million distinct positions, each sampled from a sepa-
rate game. Each game was played between the RL policy network and 
itself until the game terminated. Training on this data set led to MSEs 
of 0.226 and 0.234 on the training and test set respectively, indicating 
minimal overfitting. Figure 2b shows the position evaluation accuracy 
of the value network, compared to Monte Carlo rollouts using the fast 
rollout policy pπ; the value function was consistently more accurate. 
A single evaluation of vθ(s) also approached the accuracy of Monte 
Carlo rollouts using the RL policy network pρ, but using 15,000 times 
less computation.

Searching with policy and value networks
AlphaGo combines the policy and value networks in an MCTS algo-
rithm (Fig. 3) that selects actions by lookahead search. Each edge  

(s, a) of the search tree stores an action value Q(s, a), visit count N(s, a), 
and prior probability P(s, a). The tree is traversed by simulation (that 
is, descending the tree in complete games without backup), starting 
from the root state. At each time step t of each simulation, an action at 
is selected from state st

= ( ( )+ ( ))a Q s a u s aargmax , ,t
a

t t

so as to maximize action value plus a bonus

( )∝
( )
+ ( )

u s a P s a
N s a

, ,
1 ,

that is proportional to the prior probability but decays with  
repeated visits to encourage exploration. When the traversal reaches a 
leaf node sL at step L, the leaf node may be expanded. The leaf position 
sL is processed just once by the SL policy network pσ. The output prob-
abilities are stored as prior probabilities P for each legal action a,  
( )= ( | )σP s a p a s,  . The leaf node is evaluated in two very different ways: 

first, by the value network vθ(sL); and second, by the outcome zL of a 
random rollout played out until terminal step T using the fast rollout 
policy pπ; these evaluations are combined, using a mixing parameter 
λ, into a leaf evaluation V(sL)

λ λ( )= ( − ) ( )+θV s v s z1L L L

At the end of simulation, the action values and visit counts of all 
traversed edges are updated. Each edge accumulates the visit count and 
mean evaluation of all simulations passing through that edge

∑

∑
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( )=
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1

1

where sL
i  is the leaf node from the ith simulation, and 1(s, a, i) indicates 

whether an edge (s, a) was traversed during the ith simulation. Once 
the search is complete, the algorithm chooses the most visited move 
from the root position.

It is worth noting that the SL policy network pσ performed better in 
AlphaGo than the stronger RL policy network pρ, presumably because 
humans select a diverse beam of promising moves, whereas RL opti-
mizes for the single best move. However, the value function 
( )≈ ( )θ ρv s v sp  derived from the stronger RL policy network performed 

Figure 3 | Monte Carlo tree search in AlphaGo. a, Each simulation 
traverses the tree by selecting the edge with maximum action value Q, 
plus a bonus u(P) that depends on a stored prior probability P for that 
edge. b, The leaf node may be expanded; the new node is processed once 
by the policy network pσ and the output probabilities are stored as prior 
probabilities P for each action. c, At the end of a simulation, the leaf node 

is evaluated in two ways: using the value network vθ; and by running 
a rollout to the end of the game with the fast rollout policy pπ, then 
computing the winner with function r. d, Action values Q are updated to 
track the mean value of all evaluations r(·) and vθ(·) in the subtree below 
that action.
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1. 选择(Selection)

2. 扩展(Expansion)

3. 评估(Evaluation)

4. 回溯(Backup)



第一步：选择

𝑠!
给定状态𝑠!, 找出胜算较大的动作，只搜索这些好的动作

• 𝑄 𝑎 ：蒙特卡洛搜索模拟带来的动作价值估计
• 𝜋 𝑎	|	𝑠!; θ :  策略网络的输出
• 𝑁 𝑎 :  𝑠!下动作𝑎已经被访问的次数

score 𝑎 = 𝑄 𝑎 + 𝜂 ⋅
𝜋 𝑎	|	𝑠!; 𝛉
1 + 𝑁 𝑎



第一步：选择

• 𝑄 𝑎 ：蒙特卡洛搜索模拟带来的动作价值估计
• 𝜋 𝑎	|	𝑠!; θ :  策略网络的输出
• 𝑁 𝑎 :  𝑠!下动作𝑎已经被访问的次数

score 𝑎 = 𝑄 𝑎 + 𝜂 ⋅
𝜋 𝑎	|	𝑠!; 𝛉
1 + 𝑁 𝑎

𝑠!
0.6 0.3 0.8

给定状态𝑠!, 找出胜算较大的动作，只搜索这些好的动作



第一步：选择

• 𝑄 𝑎 ：蒙特卡洛搜索模拟带来的动作价值估计
• 𝜋 𝑎	|	𝑠!; θ :  策略网络的输出
• 𝑁 𝑎 :  𝑠!下动作𝑎已经被访问的次数

score 𝑎 = 𝑄 𝑎 + 𝜂 ⋅
𝜋 𝑎	|	𝑠!; 𝛉
1 + 𝑁 𝑎

𝑠!
0.6 0.80.3

给定状态𝑠!, 找出胜算较大的动作，只搜索这些好的动作



第二步：扩展

对手接下来会做什么动作？
𝑠!

𝑎! AlphaGo用自己的策略网络去模拟对手，根据策略网络采样一个动作

𝑎!_ ∼ 	𝜋 ⋅ 	 |	𝑠!_; 𝛉



第二步：扩展

对手接下来会做什么动作？

AlphaGo用自己的策略网络去模拟对手，根据策略网络采样一个动作

𝑎!_ ∼ 	𝜋 ⋅ 	 |	𝑠!_; 𝛉

𝑠!

𝑎!
Prob = 0.4 Prob = 0.6



第二步：扩展

对手接下来会做什么动作？

AlphaGo用自己的策略网络去模拟对手，根据策略网络采样一个动作

𝑎!_ ∼ 	𝜋 ⋅ 	 |	𝑠!_; 𝛉

𝑠!

𝑎!
Prob = 0.4 Prob = 0.6

𝑠!"#



第三步：模拟

• Player’s action:        𝑎` ∼ 𝜋 ⋅ 	 |	𝑠`; 𝛉 .
• Opponent’s action: 𝑎`# ∼ 𝜋 ⋅ 	 |	𝑠`# ; 𝛉 .

策略网络自我博弈，一直到分出胜负为止

•游戏结束，获得奖赏𝑟a  
• Win:   𝑟d = +1.
• Lose:  𝑟d = −1.



第三步：模拟

• Player’s action:        𝑎` ∼ 𝜋 ⋅ 	 |	𝑠`; 𝛉 .
• Opponent’s action: 𝑎`# ∼ 𝜋 ⋅ 	 |	𝑠`# ; 𝛉 .

策略网络自我博弈，一直到分出胜负为止

• 游戏结束，获得奖赏𝑟d 
• Win:   𝑟d = +1.
• Lose:  𝑟d = −1.

𝑠!

𝑎!

𝑠!"#

• 𝑣 𝑠bcd; 𝐰 :  output of the value network. 

• 此外，还可以通过价值网络评判𝑠bcd的好坏Record 𝑉 𝑠!"#

𝑉 𝑠!"# =
1
2
𝑣 𝑠!"#; 𝐰 +

1
2
𝑟d



第四步：回溯

𝑠!

𝑎!

Records: 
• 𝑉"

" ,
• 𝑉#

" ,
• 𝑉$

" ,
• 𝑉3

" ,
•  ⋮

Records: 
• 𝑉"

# ,
• 𝑉#

# ,
• 𝑉$

# ,
• 𝑉3

# ,
•   ⋮

• 模拟过程会重复很多次，得到多个记录
• 把所有的记录做个平均，得到𝑄(𝑎!)



MCTS的决策

𝑠! • 𝑁 𝑎 : 记录每个动作在模拟过程中被选择的次数

•真正的决策：
𝑎b = argmax

"
𝑁 𝑎𝑁 𝑎 &

𝑁 𝑎 '
𝑁 𝑎 (



策略网络的训练

1. 随机初始化策略网络，用行为克隆的方法从人类棋谱中学习策略网络

2. 让两个策略网络自我博弈，改进策略网络

3. 基于已经训练好的策略网络，训练价值网络

• AlphaGo版本



行为克隆

•观察到状态 𝑠b
•策略网络的预测
𝐩! = 𝜋 1 𝑠! , 𝛉 ,⋯ , 𝜋 361 𝑠! , 𝛉 ∈ 0,1 "#$

•专家行动：𝑎b⋆ = 281.

• 𝐲b ∈ 0,1 ghd : one-hot vector of  𝑎b⋆ =
281.

• Loss = CrossEntropy 𝐲b , 𝐩b .

•利用梯度下降更新策略网络

Expert’s action



自我博弈

• 让策略网络做自我博弈，用胜负作为奖励，更新策略网络



训练价值网络

• 让训练好的策略网络做自我博弈，记录状态回报二元组
(𝑠!, 𝑔!)

• 让价值网络𝑣(𝑠!; 𝑤)去拟合回报𝑔!

• 回归问题



AlphaZero版本

• AlphaZero和AlphaGo2016版本最大的区别在于训练策略网络的方式，不再从人类棋谱学习，

而是向MCTS学习

• 用MCTS控制两个玩家对弈，每走一步棋，MCTS需要做成千上万次模拟，并记录下每个动

作被选中的次数𝑁(𝑎)

• 假设当前状态是𝑠&，执行MCTS，完成很多次模拟，得到361个整数：
𝑁 1 ,⋯ ,𝑁(361)，表示每个动作被选中的次数，归一化：

• 更新策略网络：让𝜋(⋅ |𝑠&, 𝜃)尽量接近𝑝&



小结

• 强化学习：序列决策任务，延迟反馈、agent的动作会影响环境

• 有模型学习：MDP模型已知，动态规划问题

• 无模型学习：利用采样评估价值函数和价值动作函数，了解时序差分学习

的基本思想

• 深度强化学习：利用神经网络建模值函数

• 了解模仿学习、多智能体强化学习、AlphaGo基本思想


